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摘  要 

宫缩监测是临床产程管理的一项重要指标，传统的宫缩监测方法在临床使用过程中有较大的局限性及主

观性。随着科学技术不断发展，子宫肌电监测技术的突破，为其在妊娠各阶段提供了广阔的应用前景，

尤其在早产预测方面。 
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Abstract 
Uterine contraction monitoring serves as a critical indicator in clinical labor management. Neverthe-
less, conventional uterine contraction monitoring methods suffer from considerable limitations and 
subjectivity in clinical practice. With the continuous advancement of science and technology, break-
throughs in uterine electromyography monitoring technology have broadened its application pro-
spects throughout all stages of pregnancy, particularly in the field of preterm birth prediction. 
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1. 引言 

子宫收缩力是分娩时最重要的产力，贯穿了整个分娩的过程，极大程度地影响到分娩结局和新生儿

预后情况。妊娠期早期过频的宫缩可以导致流产或早产，妊娠晚期不规律的宫缩会影响医生临床决策，

加重患者的焦虑。分娩时过强或乏力的宫缩则可能导致子宫破裂、胎儿窘迫、羊水栓塞，产后出血等风

险。子宫收缩可通过触诊进行评估，然而其准确性在很大程度上取决于医生的经验和主观判断[1]。现今

临床常用胎监带将分娩压力感受器(TOCO)固定在孕妇腹部测量压力变化。尽管其使用简便，无创，但易

受体位改变和高体重指数影响。另一种可行的方法是压力导管(IUPC)侵入性测量子宫内压力。在破膜后

经阴道测量，这种方法有宫内感染，子宫穿孔或胎盘早剥等风险[2]。 
由于传统方法的局限性，再加上科学技术不断进步，研究者们将注意力转移到了用电信号监测子宫

肌肉活动。其中子宫肌电图(electrohysterography, EHG)为宫缩监测提供了一种新视角。EHG 是一种通过

描述子宫的电活动来反映子宫收缩的一项技术，其作为一种无创的体外宫缩压力监测技术，可以直接收

集来自子宫收缩时所形成的肌电信号，并根据信号的大小计算出电幅度，电幅度的大小可以进一步提示

宫缩强弱的程度。相较于传统的宫内监测技术，由于 EHG 的非侵入性以及对宫缩的高灵敏度，其越来越

广泛的被用于孕期的整体监测中。本文就子宫肌电活动监测的研究进展及临床应用总结如下，主要聚焦

于早产的预测。 

2. 子宫收缩的研究发展 

临产后，子宫收缩作为最重要的产力推动了整个分娩过程的进展，许多人致力于运用不同的方法监

测子宫收缩的相关情况。1950 年，Alvarez 和 Caldeyro-Barcia [3]通过放置经腹子宫内压力计，全程监测

孕期内子宫压力，观测到两种类型的子宫收缩。一种命名为“Alvarez 波”，其是一种低强度、高频率的

波形，这种有节奏的低强度收缩被认为是局部子宫活动不同步形成的，通常不会被察觉。另一种命名为

“Braxton-Hicks 收缩”，其是一种高强度、低频率的收缩，这种收缩通常可以经腹部触摸到。并且随着

孕周增长，高强度的收缩逐渐取代高频率和低强度的收缩。Alvarez 和 Caldeyro-Barcia 将这种现象命名为

“临产前子宫活动的同步准备”。此外当宫缩压力大于 30 mmHg 时患者才会感受到疼痛。压力为 20~30 
mmHg 时，可通过腹部触摸到子宫收缩。压力小于 20 mmHg 时，通常察觉不到。 

1954 年，Reynolds 和他的同事发现在妊娠早期，子宫中、下段的压力超过子宫底部，而随着孕周的

进展，到妊娠晚期时，子宫底部的压力强度最大，且形成了指向子宫下段的压力梯度[4] [5]。1994 年，

Moore 及同事对 109 名足月孕妇进行了动态宫缩监测，发现子宫频率随着孕周增大而逐步增加，其结果

与 Reynolds 记录的非常相似[6]。之后，Nageotte 通过对多名孕妇的回顾性分析时发现：无论是否足月分

娩，在分娩开始前 48 至 72 小时内，子宫活动都会逐渐加强[7]。1982 年，Schwenzer 发现足月妊娠的子

宫活动有昼夜变化的特征，第一个高峰出现在 23 点至 3 点之间，第二个高峰出现在 11 点至 13 点之间，

而在早产患者中似乎没有这种昼夜规律。 
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3. 子宫收缩的原理 

子宫收缩的原因主要是子宫平滑肌的收缩。与心肌及骨骼肌类似，子宫平滑肌收缩是通过细胞产生

电活动引发的，因此子宫肌层的电活动就是子宫平滑肌收缩的基础[8]。子宫肌层的激活是早产、足月分

娩时产生宫缩，并最终分娩所必需的。这种变化会导致肌肉细胞的兴奋性和偶联性的增加，加强子宫对

催产素的敏感性，并且随着子宫颈的不断扩张，最终走向分娩的结局[9]。 
子宫平滑肌与其余肌肉组织类似，其收缩受膜电位水平的改变所控制。静息状态下，有四个离子参

与维持膜电位的稳定。分别为钠离子、钾离子、氯离子和钙离子[10]-[12]。随着离子内外浓度的改变，细

胞膜电位会发生去极化或超极化。在怀孕期间，子宫肌层细胞的静息电位在−40 至−80 mV 之间发生变化

[13]。当静息电位达到一定的阈值时，将会产生动作电位。通常情况下子宫平滑肌细胞的动作电位依赖于

钙离子的内流，因而钙通道阻滞剂可以作为有效的宫缩抑制剂[14]。动作电位在肌肉之间的传播是一种间

歇性的脉冲状电位，收缩可能从单一的脉冲开始，通过若干的协同脉冲波，达到真正分娩时所需的子宫

收缩[15]。因此可以看出，整个孕期的子宫收缩以动作电位的突然爆发为特点，随后是一段时间的静止，

循环交替[16]。 

4. 子宫肌电监测的研究发展 

子宫肌电活动通常被认为是引起子宫收缩的主要原因，为了完善妊娠和分娩过程中的临床管理，人

们致力于分析子宫肌电的相关电信号，称为子宫肌电监测。1912 年，Veit 就发现并提出了从体表记录子

宫电活动。1931 年，Bode 首次使用两个连接到电流计的电针在腹部表面记录这种电活动[17]。后来，1950
年 Steer 和 Hertsch [18]使用六个放置在孕妇腹部的电极通道记录了这种信号，并将之称为子宫肌电图或

EHG。90 年代法国 Compiegne 大学曾发表过一篇关于子宫电信号的综述，指出子宫肌电信号可反映肌肉

纤维兴奋的原始过程，可作为一种监测妊娠和分娩的有效方法[19]。EHG 的信号含有间歇性的峰值爆发

波，单独的峰值可以诱发宫缩，多个高频率且协调的峰值则可以诱发持续而有力的宫缩[20]，有研究表明

宫缩与 EHG 信号波中的爆发波相对应，同时 EHG 信号的参数(如均方根)与 TOCO 所测得的宫缩结果有

很强的关联性[21]，这使得 EHG 可以代替 TOCO 成为临床中监测宫缩的更有效手段[22] [23]。后来的一

些研究证明了经皮测量的电信号与通过粘膜，浆膜测量的电信号有很强的相关性，利用电极片与孕妇的

体表接触，可以实现非侵入性的肌电信号与强度监测，从而了解子宫的收缩情况[24]。尽管其很有潜力，

但 EHG 技术仍面临着一些阻碍，目前该技术缺乏一套公认的测量标准，对于电极放置，信号记录技术或

是 EHG 信号的频率范围，在不同文献的报道中截然不同，此外随着孕周的增长，EHG 信号的特征也在

不断变化。为了应对这些挑战，出现了一批先进的信号处理方法以及数据分析方法。 

5. 子宫肌电监测的临床应用 

5.1. 早产的预测 

有报道[25]指出，早产在全球范围内的发生概率约为 9.6%，我国约为 5%~15%。持续而有力的宫缩

是将胎儿娩出体外的直接动力，出现此类“真性”宫缩便意味着分娩启动。一项公开数据库的早产风险

预测模型研究中显示，目前临床中所使用的宫缩测量方法难以区分“真性”宫缩与“假性”宫缩[26]。因

此，如何准确识别“真性”宫缩是早产风险及分娩时机预测的关键指标。在临床实践中，产科专家将“真

性”宫缩的特点总结为对称性、节律性、缩复性和极性。四大特性反映了子宫收缩逐步趋向于规律与同

步。EHG 的测算包含了宫缩的时间与空间等信息，是量化宫缩规律与同步的基础，如样本熵和 Lyapunov
指数等，被认为是更可靠的分娩临近指标[27]。样本熵是衡量时间序列复杂度、不规则性与随机性的核心
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非线性指标，其数值大小与序列的无序程度呈正相关：熵值越高，代表时间序列随机性越强、复杂度越

高、规律性越差；熵值越低，代表序列规律性越强、复杂度越低、系统协同性越好。Lou [28]等人发现样

本熵随着孕周增大而降低，分娩时达到最低点。同时早产孕妇的样本熵递减速度明显快于足月孕妇。

Lyapunov 指数是衡量非线性动力学系统稳定性、初始值敏感性与收敛性的关键指标，用于判断系统随时

间演变的动态趋势，核心通过指数正负、数值大小反映系统状态：正 Lyapunov 指数代表系统对初始值敏

感、信号发散、稳定性差、处于混沌无序状态；负 Lyapunov 指数代表系统收敛、稳定性强、节律固定、

具备规律性；指数越接近 0，系统混沌程度越弱，规律性越强。二者联合可全方位解读宫缩模式转变过

程：不协调收缩期：样本熵数值偏高，Lyapunov 指数为正且数值较大，双重表征宫缩信号复杂度高、系

统混沌无序、收缩同步性极差；转变过渡期：样本熵持续下降，Lyapunov 指数逐步减小并向 0 趋近，表

征宫缩逐步规整、混沌状态减弱、肌层收缩协同性不断提升；规律同步收缩期：样本熵维持低值，Lyapunov
指数稳定为负，表征宫缩系统复杂度低、稳定性强、节律规整，实现高效同步收缩。综上，通过监测样本

熵与 Lyapunov 指数的动态变化，可定量识别子宫收缩的动力学状态转变，弥补传统肉眼观测宫缩节律的

主观性缺陷，为临床评估宫缩状态、判断分娩进程提供精准的非线性动力学依据。此外，既往国内外不

论是采用血清学指标还是联合超声指标对早产的研究均缺乏高灵敏度、特异度的早期预警模型[29]。随着

EHG 的发展，各种预测模型也被应用于早产预测中。 
人工神经网络(Artificial Neural Network, ANN)是一种模拟人脑处理信息方式的计算模型，是若干类

似神经元的处理单元相互链接而构成的庞大信息处理系统，通常情况下能基于外界信息改变内在结构，

是一种具备学习功能的自适应系统[30]。Diab [31]等人使用此方法将早产的 EHG 数据进行了二进制分类，

研究共纳入 20 例真实数据以及 30 例模拟数据，其预测早产的准确率有 96.70%。Naeem [32]等人的一项

研究通过使用ANN对宫缩的时间、频率和样本熵等特征进行分析，得出其预测早产的准确率达到92.30%。 
多层感知器(Multilayer Perceptron, MLP)是一种前馈人工神经网络模型，是将输入的多个数据集映射

到单一的输出数据集上的一种系统。通常应用于高分辨率病理图像分析，癌症检测以及子宫收缩的监测。

Gerstner [33]等人的一项研究中使用 MLP 模型对美国国立卫生研究院的 EHG 公开数据库(TPEHG)进行分

析，研究共纳入 72 组数据，其中包括了 EHG 的时间、频率等，以及相对应的临床特征(例如，孕妇年龄、

孕产次、既往流产史等)。研究结果表明在与临床特征相结合后，预测早产的准确率达到了 87.9%。表明

纳入临床数据能明显提高早产预测的准确性。因此，在未来的研究中应当进一步纳入产科标志物如宫颈

管长度，胎儿纤连蛋白及白介素-6 等，进一步提高预测的准确性。 
脉冲神经网络(Spiking Neural Network, SNN)是第三代人工神经网络模型，通过模拟神经元的膜电位

动态变化和突触脉冲传递机制实现信息处理，是一种不使用连续值处理数据的系统，可以高效实时处理

信息。Veena [34]等人的一项研究中使用此方法预测早产，对 EHG 的时间、频率等相关参数进行分析，

并结合海鸥优化算法(Seagull Optimization Algorithm, SOA)对参数进行优化，得出其预测准确率达到了

98.35%，相较于传统的分析方法准确率提高了 3%~19%。 
卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)是一种前馈神经网络，通过模仿生物视觉系统的

工作方式，能够高效处理格点状数据，适用于子宫收缩监测和足月/早产 EHG 记录分类的通用方法，此

方法需要大量数据才能进行有效分析。Deng [35]等人用此方法对 TPEHG 数据库进行分析，通过补充纳

入相同数量足月分娩患者信息以平衡数据库，结果得出其预测准确率为 97%。此算法的优点是简化了对

数据参数的筛选。 
时间卷积网络(Temporal Convolutional Network, TCN)是一种专门用于处理时序数据的 CNN 变体，通

过相关机制实现对过去时序信息的采集，而不依赖未来数据。Fischer [36]等人用此方法对 TPEHG 数据库

进行分析，同时未纳入补充样本平衡数据库，结果得出其 ROC 曲线下面积(AUC)为 0.587，高于传统分
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析方法(AUC = 0.423)。 
径向基函数网络(Radial basis function network, RBFN)是一种使用径向基函数作为激活函数的人工神

经网络，是一种特殊类型的前馈网络，仅包含三种结构(输入层，隐藏层，输出层)，其优点是具有普适性

和较高的学习速度。Fergus [37]等人的一项研究表明在监测早产的神经网络模型中，RBFN 是最合适的，

作者通过 EHG 参数与 9 种额外的临床特征相结合，得出其预测早产的 AUC 为 0.940。但由于研究样本

数据量偏少，纳入了模拟数据进行扩充，因此后续还需要更多的实验来进行验证。 
递归神经网络(Recursive neural network, RNN)是具有树状阶层结构的网络节点按其连接顺序对输入

信息进行递归的人工神经网络，是一种循环神经网络。Goldsztejn [38]等人采用短时傅里叶变换(STFT)对
EHG 参数进行处理，将其转化为时间频率来表示，用作网络的输入，使 RNN 模型自动学习 EHG 相关频

率，并用该模型在 TPEHG 数据库进行测试，得出其预测早产的 AUC 为 0.740，将相关临床数据纳入后，

AUC 提升至 0.780。因此建议在采用此模型分析时，纳入宫颈管长度或纤连蛋白等其他特征以提高预测

精度。 
自适应增强(Adaptive Boosting, AdaBoost)是一种常用的集成学习算法，通过将多个较弱的分类器(例

如决策树)组合成一个强分类器，主要用于解决二分类问题。Far [39]等人使用此模型对 TPEHG 数据库的

数据进行分类，根据胎龄(26 周之前和之后)将记录分为两组。结果显示其预测准确率(ACC)分别为 95% 
(26 周前)和 93% (26 周后)。 

随机森林算法是一种通过组合多种决策树进行预测的集成算法，每个决策树都在不同的随机样本数

据和随机特征选择上进行训练，提高了准确性和稳定性，同时降低过拟合的风险。Chowdhury [40]等人在

TPEHG 数据库上对此模型进行测试，使用 SMOTE 技术对样本进行平衡。结果显示其预测准确率为 89%。

You [41]等人将随机森林与多元经验模式算法(MEMD)相结合，结果显示预测准确率为 93.18%。 
二次判别分析(Quadratic Discriminant Analysis, QDA)是一种基于贝叶斯定理的分类方法，此方法在对

足月与早产患者进行分类的有效性已被证实。Saleem [42]等人对比了子宫收缩期和收缩间期的 EHG 与

TOCO 信号，研究结果表明 EHG 与 TOCO 相结合预测准确率为 91%，高于单一 EHG 预测(84%)。但因

其测量时间过久，应适当缩短以增加临床适用性。Jager [43]等人进一步将 QDA 与序列前向选择(SFS)算
法相结合，发现采用宫缩间期与宫缩期数据相比，预测准确性相当或没有明显下降。表明这些区间能用

于预测模型的构建，减少了数据采集时长，增加了临床适用性。 
高斯混合模型(Gaussian mixture model, GMM)是一种概率模型，它假设数据样本来源于有限的高斯分

布的混合，并根据样本属于单个高斯分量的概率将样本分类。Shahrdad [44]等人将此模型用于 TPEHG 数

据库的数据，通过临床信息是否完整将样本分为两类，结果显示临床信息不完善的样本预测准确率为

74.3%，信息完善的准确率为 89%。在用此模型分析时纳入完善的临床信息可提高预测准确率。 
上述多种预测模型均证实了 EHG 可以量化地预测早产，协助临床医生进行积极的干预。有学者通过

比较先兆早产患者使用宫缩抑制剂前后 EHG 所测得宫缩频率、面积及时间的不同，发现其能有效预测 48 
h 内是否能分娩，为后续的糖皮质激素治疗或高危孕妇的转运提供了参考[45]。还有一项研究发现 EHG
能有效预测经阴道宫颈环扎术后早产的发生，为临床评估早产患者的妊娠结局提供了新的方法[46]。一项

前瞻性研究[47]通过比较 78 名完全性前置胎盘患者，妊娠 32~34 周的子宫电活动，得出结论 EHG 能较

好地完全性前置胎盘患者的临床管理，评估患者是否应提前终止妊娠，以避免因大量出血导致母体和胎

儿死亡。 

5.2. 其他方面的应用 

有统计表明，我国的剖宫产率为 36.7%，居于亚洲之首[48]。EHG 为优化剖宫产的管理，预测分娩结
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局提供了一种新的思路。一项研究采集了临产孕妇腹部的电信号，分析了使用催产素药物引产当天孕妇

的 EHG 信号探究不同分娩结局的信号特征参数差异。结果显示 EHG 相关信号参数在经阴道分娩组非常

显著高于剖宫产组，表明子宫肌电活动强度与是否能经阴道顺利分娩相关。此外，研究还发现经阴道分

娩组较剖宫产分娩组有较低的样本熵[49]。为理解分娩机制和预测临产孕妇的分娩结局提供了有价值的

思路。Vasak [50]等人通过一项前瞻性多中心研究发现，因第一产程停滞而接受剖宫产孕妇的平均宫率密

度显著高于没有或有催产的经阴道分娩孕妇；同时经阴道分娩过程中使用催产素，最终仍剖宫产分娩者，

其功率密度峰值相比于最终经阴道分娩者明显增加。这项研究表明了 EHG 可以在监测子宫收缩同时预测

催产素对于产程干预的影响和有效性。 
产后出血目前仍是我国孕产妇死亡的首要原因。造成产后出血的四大高危因素为子宫收缩乏力、产

道损伤、胎盘因素和凝血功能障碍。对于宫缩乏力而言，传统的监测方式无法监测出分娩后子宫收缩的

变化。EHG 的出现则提供了一种新的思路。Diaz Martinez [51]等人通过阴道分娩后以及剖宫产术后子宫

电活动的监测发现，经阴分娩的女性子宫肌电活动更为频繁和强烈，子宫细胞的兴奋性更高，所采集的

EHG 频率更快，幅度更大。此外在非线性参数方面，经阴道分娩的女性显示的各项比值均比剖宫产女性

低。表明其 EHG 信号更具有规律性和可预测性。这些结果说明了产后 EHG 可能是产后早期发现子宫收

缩乏力的有用工具，有助于预测产后出血的风险。赵晨宇[52]发现产后出血组的平均子宫肌电幅度比非产

后出血组的更低。此外，Paljk 等人比较了卡贝缩宫素与普通缩宫素在预防产后出血的疗效，通过分析不

同缩宫素给药前后 2 小时内的 EHG 参数，结果显示 EHG 的功率密度谱和峰值频率在普通缩宫素组中要

明显高于卡贝缩宫素，这反映了两种药物的宫缩效果不同。因此 EHG 不仅可以客观地对产后出血的风险

进行预测，同时可以检测不同缩宫素的运用效果。 
Sammali [53]等人提出了一种基于 EHG 和阴式 B 超联合预测胚胎植入成功率的模型，该研究通过对

患者卵泡刺激(FS)、胚胎移植前 1 小时(ET1)和胚胎移植后 5 至 7 天的子宫电活动进行监测，用于了解子

宫活动在影响子宫容受性中的作用，特别是在 ET 期间，子宫电活动一直缺乏相关的定量测量工具。这一

模型提供了客观、无创测量和分类妊娠外子宫电活动的可能性，为进一步改善胚胎植入和试管婴儿治疗

提供了新的思路。Fanchin [54]等人的一项研究提出了子宫肌电活动可能对于胚胎着床有着一定的影响，

适度的子宫收缩有助于胚胎着床于宫腔中部，这一研究同样为胚胎移植策略提供了一种新思路。 

6. 子宫肌电监测的优势 

EHG 的监测是无创的，相比于子宫内压力检测(IUPC)侵入性检查，EHG 不会增加孕妇宫内感染及相

关产科并发症的风险，且患者的检查成本也会相较更低。EHG 相比于临床最常用的分娩压力计(TOCO)，
具有更高的灵敏度和特异度，尤其是在 BMI 较高的孕妇以及妊娠周数过小的孕妇中。EHG 可以客观地反

应子宫肌层电活动的状态，可以帮助我们更好的理解妊娠和分娩过程中的相关机制。同时，随着将 EHG
与其他临床信息(如宫颈管长度、孕周、年龄、孕产次、妊娠相关并发症等)结合起来综合预测早产，一定

能提供更好的思路。 

7. 子宫肌电监测的不足 

EHG 信号易受运动、胎动、心脏电活动及呼吸运动等生理活动的干扰，以及测量前需要进行皮肤处

理降低电极间的阻抗，排除其余设备的电磁干扰，因此难以获得高质量的信号记录。同时，尽管人工智

能和机器学习技术在分析 EHG 信号中不断发展，但医护人员在解析信号时仍有困难，许多高性能模型，

缺乏可解释性，这限制了临床医生对其结果的信任程度。同时目前的分析模型很少能融入产科的工作流

程中，也很少与现有的监测设施兼容，仍有很大的发展空间。当前的子宫肌电信号研究主要集中在对分
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娩过程的理解和监测上，但对于早孕期及合并孕期并发症的监测仍研究不足，早期孕期子宫信号的变化

可能与孕妇的健康状况及分娩风险有关。因此，今后应将子宫肌电的监测运用于孕期全程，尤其是早孕

期的患者，形成一套完整的孕期管理方法。同时应统一电极片在体表采集的位置，避免不同仪器因采集

位置不同而造成的结果差异。随着生物医学工程技术的不断发展，我们可以期待更精准、便捷的子宫肌

电信号监测技术的出现，这将为孕期监测和分娩管理带来革命性的变革。同时，对于子宫肌电信号的深

入研究将有助于我们更好地理解孕期生理过程，提高早期诊断和干预的效果，最终促进母婴健康。 
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